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摘　要　随着互联网金融行业的迅速发展,面对海量数据,传统信用风险评估面临着挑战.信用评估中样本类别不均衡,且特

征冗余度高,成为影响目前评估分类精度的关键因素.为了解决以上问题,提出了一种基于灰狼优化算法同步处理样本欠采样

与特征选择的方法.该方法将分类器的性能作为灰狼优化算法的启发式信息,然后进行智能搜索,以得到最优样本与特征集的

组合,并在原始灰狼算法中引入禁忌表策略,避免算法陷入局部最优.实验表明,该方法相较于其他方法有较大改进,在不同数

据集上的表现均证明了该方法能够有效解决样本不均衡问题,降低特征空间维度,同时提高分类准确率.其在信用风险评估上

相比原始数据准确率提高了３％左右,证实了该方法在信用评估领域的适用性与优越性.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternetfinanceindustry,traditionalcreditriskevaluationisfacingchallengesintheface

ofmassivedata．Duetotheunbalancedsamplecategoriesandhighfeatureredundancyincreditevaluation,ithasbecomethekey

factoraffectingtheclassificationaccuracyofcurrentevaluation．Inordertosolvetheaboveproblems,amethodbasedongray

wolfoptimizationalgorithmisproposedtoprocessthesamplesundersamplingandfeatureselectionsynchronously．InthismeＧ

thod,theperformanceoftheclassifieristakenastheheuristicinformationofthegraywolfoptimizationalgorithm,andthenthe

intelligentsearchiscarriedouttoobtainthecombinationoftheoptimalsampleandthefeatureset,andthetabutablestrategyis

introducedintotheoriginalgraywolfalgorithmtoavoidthealgorithmfallingintothelocaloptimum．Experimentalresultsshow

thattheproposedmethodhasagreatimprovementcomparedwithothermethods,anditsperformanceondifferentdatasets

provesthatitcaneffectivelysolvetheproblemofsampleimbalance,reducethedimensionoffeaturespace,andimprovetheaccuＧ

racyofclassification．Comparedwiththeoriginaldata,theaccuracyofcreditriskevaluationisimprovedbyabout３％,which

provestheapplicabilityandsuperiorityofthismethodinthefieldofcreditevaluation．

Keywords　Creditevaluation,Sampleimbalance,Featureselection,Graywolfoptimizationalgorithm

　

１　引言

由于传统金融业的局限性,资本市场很难满足小额贷款

借款人和投资者的借款需求.互联网金融具有准入门槛低、

交易高效、贷款灵活方便的优势,使得这种交易模式在２００７
年开始在国内迅速传播[１].在大数据时代背景下,互联网金

融存在数据来源广、特征复杂化等特点,个人及企业的信用风

险问题日益严重.信用风险指借款人由于种种原因,无法

偿还贷款本息而导致贷款人损失的可能性.而信用评估作为

管理信用风险的一个工具,对金融公司是否为个人或企业放

贷起着决策性作用.在实际信贷业务中,可能发生违约的客

户与正常客户相比数量较少,并且客户数据中通常包含多维

特征,其中掺杂着许多无关的冗余特征,会严重干扰信用评估

结果,因此对不平衡的信用数据进行均衡化处理以及特征



选择成为了研究者们广泛关注的问题.

在样本不均衡学习领域里,欠采样已被普遍用于缩小

多数类和少数类之间的差距[２],最简单的方法是随机欠采样,

通过随机删除多数类中的某些样本,将剩余样本与少数类组

成新的数据集.然而这种方法存在偶然性,容易造成多数类

中的重要信息丢失,从而影响分类性能.为了克服这一缺点,

Wilson等提出了一种最近邻规则(EditedNearestNeighbor,

ENN)[３],如果某样本类别与其最近的３个近邻样本中的两

个或两个以上类别不同,则将它删 除.Mani等 提 出 Near

Miss[４]来选择最接近少数类的多数类样本.周志华研究团队

提出了 EasyEnsemble算法和 BalanceCascade算法[５],EasyＧ

Ensemble算法从多数类中随机抽取若干子集,然后将每个子

集与少数类分别合并训练生成多个基分类器,最后组合多

个分类器的结果;BalanceCascade算法多次训练分类器,每

次训练时删 除 那 些 分 类 正 确 的 多 数 类 样 本.Lemaitre等

通过用 KＧMeans算法的聚类质心替换多数类样本来进行

欠采样[６].还有研究运用深度神经网络来解决类极度不

均衡问题[７].

特征选择作为一种有效提高分类器性能的方法被广泛应

用于风险管理领域.如 Fritz等运用单变量线性判别法来衡

量每个特征与信用水平的相关性程度[８].Ding等利用 FＧ

Statistic来衡量特征与被解释变量之间的相关性程度[９].这

类方法的运用主要包括前向选择法、后向剔除法以及逐步回

归法,然而上述方法无法保证所选取的特征组合是趋于最优

的.鉴于此,Hall提出了基于相关性的特征选择方法(CorreＧ

lationＧbasedFeatureSelection,CFS)[１０],既考虑了特征变量对

目标判别的重要程度,还考虑了特征之间的冗余性.Tran等

用粒子群算法(ParticleSwarmoptimization,PSO)将特征离散

化和特征选择合为一步来实现[１１],考虑了特征与特征之间的

相关性.Zhang等还提出了一种自然进化策略来进行特征

选择[１２].

现有的研究中样本均衡化处理和特征选择大多是分

开进行的,若样本均衡化在先,则会受到冗余特征的影响,

使结果并非最优解,反之亦然.本文基于智能群体优化算

法强大的寻优能力,提出一种封装式(Wrapper)方法,利用

最新提出的且被证实具有明显优势的灰狼优化算法(Grey

WolfOptimizer,GWO)[１３]同 步 筛 选 最 优 数 据 子 集 和 特 征

子集,该算法在自然语言处理[１４]、网络入侵检测[１５]、汽车

自动驾驶[１６]和 路 径 规 划[１７]等 问 题 上 均 展 示 出 不 俗 的 表

现.本文在原始灰狼算法中引入禁忌表策略以解决算法

陷入局部最优问题,完成数据欠采样与特征选择工作,将

其应用到信用评估中,通过实验验证了本文提出的方法的

优越性.

２　相关理论

２．１　灰狼优化算法

灰狼优化算法是一种模拟狼群捕食过程中的智能行

为而提出的 新 型 群 体 优 化 算 法.它 的 基 本 思 想 是 根 据

社会结构将狼群分为α狼、β狼、δ狼和ω狼,其中α狼作为

种群中的最高领导者起领头作用,β狼和δ狼 负 责 辅 助α
狼进行协作,ω狼是种群中的最低等级,遵从其他领导者

进行捕猎行动.

在整个优化过程中,α狼始终是具有最优适应度的狼,

即最优解记为α,而β和δ被看作次优解,ω狼根据α,β和δ

３个引导狼更新自己的位置信息.灰狼包围猎 物 移 动 的

公式如下:

D
→
＝|C

→X
→

p(t)－X
→(t)| (１)

X
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→
p(t)－A

→D
→ (２)

其中,D
→

表示当前狼个体与猎物之间的距离;t为当前迭代次

数;A
→

和C
→
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→
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→
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的计算公式如下:
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其中,r１
→ 和r２

→ 是[０,１]中的随机向量,a是[０,２]上线性递减的

系数.

其余灰狼ω根据α,β和δ３个灰狼与自身所处位置信息

进行更新,位置更新公式如下:
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２．２　禁忌搜索

GWO算法每次根据头狼的位置来更新所有种群个体

位置,称为一次迭代,然后计算所有种群个体的适应度值,

选取最优的３个个体,标记为α,β,δ,其他个体进行位置更

新,进入下一次迭代,直至满足收敛条件或者达到最大迭

代次数,算法停止.算法每次迭代不断接近最优解,在初

期算法具有较快的收敛速度,在迭代后期头狼若陷入局部

最,优则其余种群个体根据决策层更新自己的位置时均会

围绕在局部最优点附近,因此算法后期的全局搜索能力较

差,容易陷入局部最,优从而影响最终结果,因此引入禁忌

搜索使算法脱离局部最优.禁忌搜索时会使用禁忌表存

放已经得到的局部最优解或优化过程,从而在进一步迭代

中避开它,以此指导下一步的搜索方向,达到跳出局部最

优的目的.

禁忌灰狼优化算法(TabuGreyWolfOptimizer,TGWO)

在灰狼优化算法中引入禁忌搜索,其算法流程如下.

Step１　初始化种群参数,在搜索过程中根据式(３)－
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式(５)计算参数a,A
→,C

→.

Step２　计算每个灰狼个体的适应度值,从中选取适应度

值最优的３个解作为第一代决策层α,β,δ.

Step３　根据式(６)－式(８)计算其余灰狼与决策层引导

狼的距离信息来更新其余灰狼的位置,再比较每个灰狼的适

应度值,重新选取适应度值前３的解作为新一代α,β,δ,以α,

β,δ为当前解.

Step４　在当前解的设定邻域里随机选取候选解集合.

Step５　判断当前候选解是否存在于禁忌表中,若存在,

则跳过此次迭代.

Step６　计算候选解的适应度值,选取其中适应度值最优

的一个解作为最优候选解来替换当前解;如果当前最优候选

解的适应度值优于决策层的优解,则替换它.

Step７　更新禁忌表,将最优候选解加入禁忌表,替换最

早进入禁忌表的解.

Step８　若当前达到最大禁忌迭代次数,则跳转至Step９,

否则跳转至Step４.

Step９　判断是否达到灰狼优化算法最大迭代次数,若满

足,则跳转至 Step１０,否则跳转至Step３进行下一次迭代.

Step１０　输出最优解.

２．３　TGWO算法分析

根据算法步骤对 TGWO 算法进行 复 杂 度 分 析,这 里

计算每一步的运算次数并讨论算法的时间复杂性.Step１
在 D 维 搜 索 空 间 下 初 始 化 N 个 个 体 需 要 ND 次 运 算;

Step２计算每个灰狼个体的适应度值需要 N 次运算,根据

参数训练分 类 模 型,不 同 的 分 类 器 有 着 不 同 的 时 间 复 杂

度,因此 这 里 使 用 一 般 适 应 度 函 数 的 复 杂 度 O(D)来 分

析,从中选出适应度值最优的３个解最多需要３N－３次

运算,提取最优解的运算次数加１;Step３计算其余灰狼与

决策层距离信息需要３(N－３)次运算,距离函数复杂度为

O(D),重新更新选取适应度值前３的解并提取最优解需

要３D－１次运算;Step４和 Step５随机选取 M 个候选解以

及判断其是 否 存 在 于 禁 忌 表 中 的 复 杂 度 均 为 常 数 时 间;

Step６计算候选解的适应度值需要 M 次运算,选出最优解

并与当前最 优 解 进 行 比 较,最 多 需 要 M 次 运 算;Step７－

Step１０更新禁忌表并判断算法是否达到最大禁忌次数和最

大迭代次数,其复杂度均为常数时间.算法禁忌迭代最多执

行t１次,TGWO迭代最多执行t２次,则经过近似和简化运算,

TGWO算法的时间复杂度约为:

O(ND)＋t２[O(ND)＋t１O(MD)]≈O[t２D (N＋t１M)]

３　样本不均衡处理和特征选择同步处理

３．１　方法流程

本文所提方法是将样本不均衡处理和特征选 择 两 个

过程合并进行.由于样本以及特征之间的组合与预测类

之间的关系是非线性的[１８],利用 TGWO 算法可以基于分

类器结果实 现 数 据 和 特 征 的 组 合 优 化,该 方 法 的 流 程 如

图１所示.

图１　TGWO算法的欠采样与特征选择流程图

Fig．１　Flowchartofundersamplingandfeatureselectionbasedon

TGWOalgorithm

该方法从多数类数据中随机选择与少数类个数相等的样

本,与少数类数据结合创建新的数据集,同时进行特征选择,

使新数据集的特征空间得到降维.TGWO 算法中每个灰狼

代表了样本与特征的组合,用其删除原始数据集中未选中的

特征,同时挑选出多数类样本,与其余少数类样本一起放入分

类器得到适应度值,通过比较选择出最优组合.

３．２　初始化种群

由于标准的 GWO算法用于求解连续变量问题,不适用于

样本与特征选择这类典型的离散空间组合优化,因此本文使用

二进制编码对种群位置进行操作.设种群中灰狼数量为m,数

据集样本数量为d１,特征数量为d２,标志向量维度d＝d１＋d２,

通过随机方式对灰狼个体进行初始化,初始化公式如下:

Xi＝[Xj
i],１≤i≤m,１≤j≤d (９)

Xj
i＝

０,ifrand ＜０．５

１,ifrand ≥０．５{ ,１≤i≤m,１≤j≤d (１０)

此时灰狼位置各维度在“０”和“１”之间转换,“１”表示选择

该样本或特征,“０”表示不选择,如图２所示.

图２　标志向量

Fig．２　Labelvector

灰狼个体位置更新时,通过映射函数Sigmoid(见式(１１))

将移动后的连续位置向量映射到{０,１}上:

S(Xj
i(t))＝ １

１＋e(X
j
i(t))

(１１)

Xj
i(t)＝

０, ifrand＜S(Xj
i(t))

１, ifrand≥S(Xj
i(t)){ (１２)

其中,Xj
i 表示第i个灰狼第j维的值,rand是[０,１]之间的随

机数.这样种群更新后的连续空间位置经过映射函数离散为

二进制状态,更新后的标志向量代表了新的组合样本和特征

子集.

３．３　适应度函数

适应度函数是用来评判种群中每个个体的好坏.针对信

用评估这个典型的分类问题,选用分类错误率(ErrorRate)作

为适应度函数的值,错误率最小时得到最优解,其具体定义为:

Fitness＝ErrorRate＝FN＋FP
P＋N

(１３)
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其中,FN 为错误分类的正例数目,FP 为错误分类的负

例数目,P 和N 为所有的正例、负例数目.

４　实验分析

４．１　评估指标

分类模型的混淆矩阵如表１所列.

表１　混淆矩阵

Table１　Confusionmatrix

Actualtrue Actualfalse
Predicttrue TP FP
Predictfalse FN TN

基于混淆矩阵的概念,我们可以定义以下指标.

准确率:所有正确分类个数占数据集总数的比率.

ACC＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

(１４)

灵敏度:正确分类的正例占所有正例的比率.

SEN＝ TP
TP＋FN

(１５)

特异度:正确分类的负例占所有负例的比率.

SPE＝ TN
FP＋TN

(１６)

以特异度为横坐标、灵敏度为纵坐标,可以得到 ROC
(ReceiverOperatingCharacteristicCurve)曲线,该曲线下的

面积是 AUC(AreaUnderCurve)值,用它作为评估指标可以

衡量模型的整体分类性能.AUC 取值为(０．５,１],模型分类

性能越好,该值就越大[１９].

４．２　对比实验

为了验证本文方法的有效性,选用著名的 UCI机器学习

数据库中的６个数据集进行实验,将所提方法与经典的欠采

样及特征选择分步相结合的方法进行对比,对比方法包括

RUS(Random UnderSampling)、NearMiss欠采样方法和

CFS、RFE(RecursiveFeatureElimination)特征选择方法.其

中,RFS是一种基于模型的嵌入式(Embedded)特征选择方

法,通过训练模型得到特征重要度,删除得分较低的特征.数

据集描述如表２所列.

表２　实验数据集描述

Table２　Descriptionofexperimentaldatasets

数据集 样本数 多数类 少数类 特征数

Breast ６９９ ４５８ ２４１ ９
Heart ２７０ １５０ １２０ １３

Ionosphere ３５１ ２２５ １２６ ３４
Pima ７６８ ５００ ２６８ ８
Sonar ２０８ １１１ ９７ ６０

Hepatitis １５５ １２３ ３２ ２０

实验电脑的基本配置:处理器为２．３GHzIntelCorei７,

内存１６GB,操作系统为 Windows１０６４位,编程软件为 MatＧ

lab２０１６a.

本文实验均使用支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)作为分类器,采用默认参数的线性核 LibSVM[２０],适应

度函数同３．３节.为了测试算法的准确性,采用５折交叉验

证的方法得到评估结果,即将数据集分成５份,轮流取其中

４份作为训练数据、其余 １份作为测试数据进行实验,５次

实验的平均值则为最终结果.本文算法的参数设置:种群规

模N＝３０,最大迭代次数t＝３０,禁忌表长度为６,邻域集合大

小为５.

为了便于比较,将６个数据集在不同方法上的评估结果

绘制成直方图.从图３和图４可以看出,本文方法的分类准

确率和AUC均高于用经典方法进行欠采样和特征选择处理

的数据分类结果,由于 RUS和 NearMiss欠采样时容易丢失

某些具备关键信息的多数类样本,导致准确率可能反而低于

原始数据的结果.而且经典方法是基于经验公式拟合,考虑

的影响因素较少,拟合结果多受数据分布影响.由此可以说

明,本文方法不仅能将数据处理的两个关键步骤合二为一来

降低复杂度,同时还能保证分类性能的提升.

(a)准确率对比

(b)准确率对比

图３　数据集在不同方法处理后的准确率对比

Fig．３　Accuracycomparisonofdatasetsprocessedbydifferent

methods

(a)AUC对比

(b)AUC对比

图４　数据集在不同方法处理后的 AUC对比

Fig．４　AUCcomparisonofdatasetsprocessedbydifferentmethods
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在信用评估的应用上,实验选取了常用的两个公开信用

数据集(German和 Australian),同样下载自 UCI机器学习数

据库,研究目的是对银行信贷申请客户是否会违约进行预测.

澳大利亚信用数据集由６９０个样本构成,好客户有３８３个,坏

客户有３０７个,每个样本包含１４个特征属性.德国信用数据

集由１０００个样本构成,好客户有７００个,坏客户有３００个,每

个样本包含２０个特征属性,例如年龄、性别、工作情况、账户

余额、借款期限等变量指标.由于涉及隐私,所有的属性名称

都用相应的符号表示.

图５为用 TGWO初始化２０个种群个体、同步筛选样

本与特征子集迭代３０次的算法收敛图.明显可以看出,

该算法在适应度值上呈现出了良好的收敛趋势,适用于信

用评估领域.

图５　算法收敛图

Fig．５　Algorithmconvergencegraph

将本文方法与仅使用 TGWO 进行单目标操作以及将

TGWO替换成原始的 GWO的方法进行比较,以此验证本文

方法的合理性和性能.参数设置:种群规模N＝５０,最大迭代

次数t＝１００,禁忌表长度为６,邻域集合大小为５.

表３和表４列出了本文方法处理过的数据与原始数

据、TGWO仅欠采样、TGWO仅特征选择、GWO 同步处理

过的数据在SVM 上分类的结果,每种算法的评估结果均

取１０次独立实验的平均值.从表３可知,在澳大利亚信

用数据集上,本文方法的分类准确率为８７．３６％,AUC 为

０．９１４;从表４可知,在德国信用数据集上,本文方法的分

类准确率为７８．９８％,AUC为０．８０１,均为最高值.结果表

明,与原始数据直接分类对比,TGWO 在欠采样和特征选

择上都得到了良好的应用成果.然而很多时候违约样本

占极少数,模型无法对其充分训练学习.由表４明显可以

看出,仅进行特征选择虽然整体准确率有所提高,但特异

度较低,少数类样本分类结果不佳,而信用评估的主要目

的是尽量找出可能违约的客户以降低风险,特异度低会影

响对违约客户的判断;仅进行欠采样提高了特异度,但没

有降低特征空间维度,准确率也没有特征选择后的数据结

果好,易将好客户判别为坏客户.与仅用 TGWO 单独欠

采样和单独特征选择的单目标方法对比证明了本文方法

的有效性,并且样本均衡化与特征选择同步处理既能减少

样本数量、平衡数据集,又能使特征维度降低,使训练效率

明显提高.与 GWO的对比结果验证了 TGWO 的寻优能

力高于原始的种群优化算法.

表３　澳大利亚数据集上算法的对比结果

Table３　ComparisonresultofalgorithmsonAustraliandataset

准确率/％ 灵敏度/％ 特异度/％ AUC
原始数据 ８４．４４ ８３．２８ ８６．５６ ０．８８７

TGWO(欠采样) ８４．７８ ８３．１６ ８６．８２ ０．８９６

TGWO(特征选择) ８６．３８ ８５．１３ ８７．６８ ０．９０４

GWO ８６．９５ ８５．３７ ８８．４８ ０．９１１

TGWO ８７．３６ ８６．１２ ８９．３７ ０．９１４

表４　德国数据集上算法的对比结果

Table４　ComparisonresultsofalgorithmsonGermandataset

准确率/％ 灵敏度/％ 特异度/％ AUC
原始数据 ７５．３５ ８１．６５ ５１．６５ ０．７２２

TGWO(欠采样) ７６．３３ ７０．０２ ８０．６７ ０．７４８

TGWO(特征选择) ７７．１９ ８３．８１ ５３．５７ ０．７３２

GWO ７８．２１ ８０．４９ ７６．３５ ０．７９０

TGWO ７８．９８ ８１．２４ ７７．５８ ０．８０１

结束语　本文提出了一种同步处理样本均衡化与特征选

择的方法,该方法通过一种改进的灰狼优化算法 TGWO 实

现,然后将其应用于信用评估.实验表明,在信用评估中,所

提方法在分类准确率和 AUC两个评估指标方面均具有明显

优势,能大幅度提高信用评估性能.未来将进一步思考研究

如何解决算法搜索空间大、如何提高算法效率等问题,并考虑

该方法在其他领域中的应用.
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